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Klaszterezés

o cél: dolgokat ugy csoportokba osztani, hogy a hasonldk keriljenek
egy csoportba

@ dolog: n hossz( vektorok, az egyes koordinatdk az attribiutumoknak
felelnek meg (mint eddig)

@ unsupervised learning: nincs cimkézés, ami segit, az
attribatumértékek egymashoz valé viszonya alapjan kell csoportositani

o 6 elvek:

e csoporton beliili max. tavolsag minél kisebb legyen

e csoportok kozti min. tavolsdg minél nagyobb legyen

@ nem preciz a feladat
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Notion of a Cluster can be Ambiguous
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Példak klaszterezésre

dokumentumok csoportositasa hasonlésag (kozos téma) alapjan
market segmentation
social network analysis

exploratory analysis része is lehet, taldljunk valami mintdt az adatban

hagyomanyos algoritmusok elsé része is lehet: utazdiigynok feladat
megolddsa
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Klaszterezés fajtai

hierarchikus vs. partitional:

@ partitional: valahogyan felosztjuk a pontokat részekre, egy pont
pontosan egy halmazba keriil

@ hierarchical: a klaszterek egymdsba agyazottak, egy cstics tobb, egyre
nagyobb klaszterbe tartozhat
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Partitional Clustering
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Hierarchical Clustering
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Klaszterezés fajtai még (de ezekrdl nem lesz sz9)

exclusive vs. overlapping vs. fuzzy
@ exclusive: egy csics csak egy helyre tartozik

@ overlapping: egy cslics tartozhat tobb klaszterbe is (market
segmentation esetén lehet olyan vevo, aki krimit és gyerekkonyvet is
vesz)

o fuzzy: egy pont egy adott valdszinliséggel tartozik az egyes
klaszterekbe
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Klaszterek fajtai

F6 elv: gy csoportositani, hogy hasznos csoprtok jojjenek létre.
Kérdés: mi a hasznos, mi definidlja az egyes klasztereket?
@ well- separated clusters

e a csoporton beliil barmely két pont hasonlébb egymashoz, mint
akarmelyik két, kulon csoportban levé cstics
e ez nem mindig lehetséges
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Types of Clusters: Well-Separated

Well-Separated Clusters:

— Acluster is a set of points such that any point in a cluster is
closer (or more similar) to every other point in the cluster than
to any point not in the cluster.

3 well-separated clusters
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Klaszterek fajtai még

prototype-based or center-based clusters:
@ minden klaszternek van egy reprezentdnsa

@ minden cslics abba a klaszterbe kerll, aminek a reprezentansahoz
legkozelebb van

o folytonos attribltumok esetén altaldban centroid: atlag

o kategorikus attriblitum esetén: medoid, tobbségi cimke
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Types of Clusters: Center-Based

Center-based

— Acluster is a set of objects such that an object in a cluster is
closer (more similar) to the “center” of a cluster, than to the
center of any other cluster

— The center of a cluster is often a centroid, the average of all
the points in the cluster, or a medoid, the most “representative”
point of a cluster

4 center-based clusters
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klaszterek fajtdi még

o graf alapu

e a pontok a cslicsok és él van bizonyos esetben két csiics kozott

e pl. él van, ha a tdvolsdguk egy kiiszobnél kisebb

o klaszter: oOsszefiiggd komponensek

o ekkor (ha van legaldbb két cstics a klaszterben) minden csticshoz van
egy vele egy csoportban levé masik, aki kozelebb van hozza, mint
barmelyik, mas csoportba esé cstics
az ilyen csoportositds neve: contiguity-based clustering
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Types of Clusters: Contiguity-Based

Contiguous Cluster (Nearest neighbor or
Transitive)

— Acluster is a set of points such that a point in a cluster is
closer (or more similar) to one or more other points in the
cluster than to any point not in the cluster.
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Klaszterek fajtai még

o slirliség alapu klaszterezés
o a klaszterek nagy pontstirliségli részek, amiket kisebb siirliségli részek
vélasztanak el
o célfiiggvénnyel definidlt klaszterezés

o valami célfiiggvény van, ami minden felosztdsra ad egy értéket

o keressiik azt a felosztdst, amire ez az érték a legkisebb vagy legnagyobb

o pl. lehet6 legnagyobb, klaszterek kozti legkisebb tdvolsdg, leheto
legkisebb, klaszteren beliili legnagyobb tavolsag
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Types of Clusters: Density-Based

Density-based

— A cluster is a dense region of points, which is separated by
low-density regions, from other regions of high density.

— Used when the clusters are irregular or intertwined, and when
noise and outliers are present.

6 density-based clusters
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Mit tanulunk mi?

o K-means: partitional, prototype-based, adott darabszamu csoportot
csindl (K)

@ hierarchikus klaszterezés: osszevondsokkla csinal egyre nagyobb
elemszamu csoportokat
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K-means algo

Adott egy K szam, ennyi csoportot akarok

© Vilasztok K darab kezdé centroidot az n dimenzids térben (n darab
attribatumbdl 4ll egy pont), nem kell adat-pontnak lennie

© Minden adatpontot hozzacsatolok a legkozelebbi centroidhoz
© A kapott csoportokra tjraszamolom a centroidokat

2. és 3. pontot iterdlom, amig mar nincs valtozas
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K-means kérdések

@ Mi a kozeli? Mi a tavolsdg, amit hasznélok?
@ Hogyan szamolom ki az 4j centroidokat?

@ Ez mindig konvergilni fog?
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Tavolsag

@ sok mindent lehet haszndlni

@ szokdsos az L, de lehet Li, cosine, Jaccard is, attdl fligg, hogy
milyen tipust az adathalmaz
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Centroidok szamoldsa L, tavolsag esetén

@ 3ltaldban SSE-t minimalizald felosztdst keresek
K

o SSE =) ) dist(x,c)? ahol

i=1 xeC;
C; az i. csoport, ennek centroidja ¢;

@ azaz K centroidot akarok talalni és egy ezekhez valé hozzarendelést

@ lgy, hogy a pontok sajat centroidjaiktdl vett tavolsagnégyzetek
Osszege minimalis legyen

@ ez meghatarozza, hogy egy adott csoportositdsra mi lesz az optimalis
centroid vélasztas

@ ez a mean lesz ebben az esetben
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Centroidok szamoldsa altalaban

@ SSE-t vagy valami ehhez hasonlé mennyiséget minimalizalé felosztast

keresek
K
o pl. SAE =) ) " dist(x, ;), ahol dist az L; tavolsig
i=1 xe(;
@ tehat most a pontok sajat centroidjaiktdl vett tavolsdgosszege legyen
minimalis

o ekkor egy adott csoportositasra az optimalis centroid vélasztds a
median lesz
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Konvergencia kulonbozo tdvolsdg és centroidszdmolas
esetén

Az aldbbi esetekben bizonyitottan konvergdl az algo
@ [ és median
@ [ és mean
@ cosine és mean (SAE-szerii objective function)

Altaldban olyan gyorsan konvergal, hogy elég azt mondani, hogy alljuk le /
darab kor utdn vagy akkor, ha mar csak kis szdzaléka véandorol a pontoknak

T



K-means felépitése SSE minimalizds esetén

Két |épés viltogatasaval keresi a legjobb megoldast:
@ egyik |épésben adott centroidhoz keres csoportositést

@ masik |épésben adott csoportositdshoz keres centroidot
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Kezdeti centroidok megviélasztasa

@ a végén kialakuld klaszterek attdl is fiiggenek, hogy honnan inditjuk
az algot

@ lehet, hogy egy béna kezd6 vilasztdssal teljesen rossz klasztereket
kapunk, még akkor is, ha vannak szép, természetes csoportok
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Importance of Choosing Initial Centroids

-

E

24

4/18/2004

Introduction to Data Mining

k@Tan,Steinbach, Kumar

26 / 41

Klaszterezés

Csima Judit



Importance of Choosing In
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Kezd6-centroidokra megoldas

@ randomizalds: sokszor megcsindlom az algot, kiilonféle véletlen
kezdépontokbdl inditva

@ a kezdépontok training pontok lesznek, azaz valasztok K training
pontot és innen inditok

o Kérdés: melyik klaszterezés lesz a nyeré a végén?
@ Ahol a minimalizalni kivant SSE a legkisebb.

@ Ez nem mindig megoldas, alternativ megoldas: bisecting K-means
(errél késébb)
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K megviélasztasa

o attdl fligg, hogy mire kell a klaszterezés
@ tobb K-t kiprébalunk (mindet sok random kezdéssel)

@ ha késobb fel akarjuk haszndlni valamire a csoportokat, akkor azt a
K-t vélasztjuk, aminél a klaszterezést haszndlé alkalmazas a
legkivanatosabb eredményt adja

@ ha pusztdn az SSE a jésdg mérése: konyok-szabalyt prébalom
hasznalni (egyre nagyobb K-k, ahol lelassul a hiba csokkenése, ott
allok meg)
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Internal Measures: SSE

SSE curve for a more complicated data set
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Megjegyzések a K-meansrdl: lres klaszter

Lehet, hogy lires klaszter keletkezik (minden pont elpartol az egyik
centroidtdl).

o eggyel kevesebb klaszter lesz, ez baj lehet

@ Uj centroidot kellene ez helyett valasztani a kovetkezd iteracidra
@ tobb megoldds szokasos:

e az a pont, aki legtavolabb van minden centroidtdl
o a legnagyobb SSE-jii klaszterbdl valaki
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Megjegyzések a K-meansrél: postprocessing

@ miutdn van egy klaszterezésiink K csoportra, megprébdunk rajta
javitani (esetleg K valtozhat)
o K (kis) novelésével (nagyon) csokkentheté-e az SSE
o nagy SSE-jii klaszter kettévigasa
e Uj centroid bevezetése, pl. a minden eddigi centroidtdl legtdvolabbi
pont
@ K kis csokkentése nem romlik sokat az SSE

o kis elemszdmi klaszter (vagy kicsit rontd) klaszter centroidjat kidobjuk
o két kozeli centroid klaszterét osszevonjuk
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Bisecting K-means

o egy klaszterbdl indulunk és minden |épésben egy kivalasztott klasztert
kettévagunk, amig K klaszter nem lesz

@ a kettévagds a hagyomanyos K-means algoval torténik, K = 2
vélasztdssal és persze sok random inditdssal

@ arra is haszndlatos, hogy a végén kapott K darab centroiddal inditunk
egy szokasos K-means algot
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Z3aré megjegyzések a K-means algoritmusrdél: gondok

e K-means nem til ligyes, ha a természetes klaszterek (amiket jé lenne
megtaldlni) nem gombszeriiek

@ gond lehet még: eltér6 nagysagl természetes klaszterek

@ gond még: eltéro slirliségli természetes klaszterek
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Limitations of K-means: Non-globular Shapes
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Limitations of K-means: Differing Sizes

3 3
2 " 2 ©
1 o5 1
Dl; i 8
>of o8, 8 >0
5o S
4l oo A ) 4
2 2
3 3
4 2 2 4 o0 1 2 3 4 4 2 2 4 o0 1 2 3 4
X X
Original Points K-means (3 Clusters)
kDTan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 40

T



Limitations of K-means: Differing Density
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Z3aré megjegyzések a K-means algoritmusrél: megoldasok,
jOsag

o K-means egyszerli, gyors

@ az elébbi problémakra megoldas lehet, ha nagyobb K-t haszndlunk és
igy egy természetes klaszter tobb megtalalt csoport tnidja lesz

@ R-ben kmeans fiiggvény
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Overcoming K-means Limitations
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One solution is to use many clusters.
Find parts of clusters, but need to put together.
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Overcoming K-means Limitations
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Overcoming K-means Limitations
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